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сти излома позволяет определить структурную 
траекторию трещины –  путь наименьшего со-
противления ее распространению. Однако на 
практике обычно приходится встречаться со 
сложным характером рельефа разрушения, 
содержащим морфологические элементы как 
хрупкого, так и вязкого излома [1]. Особен-
ности разрушения отражаются на структуре 
поверхности разрушения. Тонкую структуру 
излома выявляют с помощью фрактографиче-
ского анализа –  исследования структуры по-
верхности разрушения в световом и просвечи-
вающем (при помощи реплик) или сканирую-
щем электронном микроскопах. Фрактографи-
ческий анализ, получивший широкое развитие 
в последние годы, дает важную информацию 
о механизме разрушения.
Существуют разные методы исследования 
изломов [2]. Для исследования макроскопиче-
ского, микроскопического строения изломов 
применяют оптический метод, методы све-
товой микроскопии, электронной микроско-
пии, просвечивающей электронной микроско-
пии, стереоскопические, cтереологический, 
оптико- структурного машинного анализа и из-
мерение геометрических параметров изломов 
по голографическим изображениям.
Фрактография –  это один из основных ме-
тодов исследования разрушения конструкци-
онных материалов, которая чаще всего носит 
качественный характер [2, 3]. Трудоемкость 
измерения параметров геометрии излома со-
стоит в том, что иногда нет возможности, 
получить z-координаты рельефа на всех мас-
штабных уровнях.
Однако плоское изображение не учиты-
вает рельеф, которым обладает поверхность, 
образованная по любому механизму разру-
шения. Поэтому информации, получаемой из 
таких данных может оказаться недостаточно 
для надежной классификации изломов. До-
полнительную информацию и описание ме-
ханизма разрушения поверхности могут дать 
3D-данные.
Одним из подходов к анализу подобных 
3D-данных является оценка макрогеометрии 
поверхности. Макрогеометрия поверхности 
характеризует ее формы –  овальность, огран-
ка, конусность для цилиндрических поверхно-
стей, выпуклость или извернутость плоскости 
и т. п. [4]
Исходные данные
На исходных изображениях зарегистри-
рованных фотокамерой и микроскопом с раз-
ным разрешением имеются обширные области 
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фона и объекта с изломом, не содержащие соб-
ственно изображение излома.
Из визуально подходящих к анализу цвет-
ных цифровых изображений объектов были 
вырезаны прямоугольные фрагменты, содер-
жащие 100 % поверхность излома (рис. 1). 
Изображения были преобразованы в полуто-
новое представление, т. к. цвет изделия суще-
ственно зависит от освещенности и наличия 
ржавчины на образце.
Все имеющиеся исходные изображения 
были разделены на 3 группы по типу основ-
ного металла: стальные, медно- латунные 
и алюминиевые. Каждая группа была разбита 
на 3 подгруппы согласно типу излома, пред-
ставленному на образце: хрупкий, вязкий 
и усталостный.
Информативность текстурных признаков
Были детально исследованы следующие 
группы текстурных признаков на предмет раз-
личения изломов трех типов:
– 13 признаков Харалика на базе матриц 
смежности значений яркости [5];
– локальные бинарные образы пикселов 
(LBP) [6].
Использовались следующие варианты при-
знаков LBP:
– радиус = 3, количество шаблонов = 24;
– радиус = 5, количество шаблонов = 40;
– радиус = 7, количество шаблонов = 56.
Имя LBP признака содержит его пара-
метры: lbp_r<радиус>_h<индекс_шаблона>. 
После вычисления признаков в каждом пик-
селе формируется гистограмма их значений. 
Эта гистограмма и рассматривается как на-
бор признаков. Всего вычислялось 26 значе-
ний гистограммы LBP радиуса 3; 42 значе-
ний гистограммы LBP радиуса 5; 58 значений 
гистограммы LBP радиуса 7. Всего исследова-
лось 139 признаков.
Оценка информативности признаков вы-
полнялась на основе статистических процедур 
ANOVA, на базе F-статистики, рекурсивного 
исключения признаков, на основе L1 нормы. 
Кроме этого использовались ансамбль дере-
вьев, который строит ряд рандомизированных 
деревьев решений и случайный лес. Выделя-
лись лучшие оценки, найденные каждым ме-
тодом в отдельности и по сумме нормализо-
ванных значений всех признаков.
ANOVA является аббревиатурой от «дис-
персионного анализа» и представляет собой 
параметрический статистический тест гипотез 
для определения того, происходят ли средние 
значения двух или более выборок данных из 
одного распределения или нет.
F-статистика –  это класс статистических 
тестов, которые вычисляют соотношение меж-
ду значениями дисперсии, такими как диспер-
сия из двух разных выборок или объясненная 
и необъяснимая дисперсия, с помощью стати-
стического теста.
Цель рекурсивного исключения признаков 
(RFE) состоит в том, чтобы выбрать признаки 
путем рекурсивного рассмотрения всё мень-
ших наборов признаков. Оценивающая модель 
обучается на начальном наборе признаков, 
и важность каждого признака определяется 
коэффициентами модели. Затем наименее важ-
ные удаляются из текущего набора признаков. 
Эта процедура рекурсивно повторяется для 
сокращения набора признаков, пока не будет 
достигнуто желаемое количество наиболее ин-
формативных признаков.
Линейные модели, с нормой L1, имеют 
разреженные решения: многие из их коэф-
фициентов равны нулю. Когда цель состо-
ит в уменьшении размерности данных для 
   
Рис. 1. Примеры изображений, подготовленных для анализа
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использования другим классификатором, не-
нулевые коэффициенты убираются. В качестве 
оценщика использовался линейный SVM клас-
сификатор с параметром C = 0.01.
Модель ExtraTrees (Extremely Randomized 
Trees) реализует ансамбль деревьев, который 
соответствует ряд рандомизированных дере-
вьев решений на различных подвыборках на-
бора данных, и использует усреднение для по-
вышения точности прогнозов и контроля пере-
обучения. ExtraTrees на каждом уровне дерева 
выбирает разделение признаков случайным 
образом.
Метод построения случайного леса реа-
лизует набор случайно построенных деревьев 
решений. Случайный лес на каждом уровне 
дерева выбирает разделение признаков на ос-
новании критерия Gini.
В табл. 2 представлены наиболее инфор-
мативные признаки для изломов на примере 
медно- латунных сплавов.
На исследуемом наборе изображений из-
ломов на двух группах металлических объ-
ектов наиболее информативными оказались 
признаки LBP радиусов 3 и 7, а также признак 
Харалика –  Variance.
Информативность  
макрогеометрических дескрипторов
Были исследованы сканы усталостного из-
лома двух частей стальной шаровой опоры. 
Для экспериментов были предоставлены четы-
ре скана шаровой и три конусной части объек-
та. В табл.э 2 приведены макрогеометрические 
характеристики излома.
В таблице 2 SΔ–  площадь всех треуголь-
ников модели в мм2, S┴ –  сумма проекций 
треугольников на базовую плоскость в мм2. 
Отношения площадей в диапазоне 1,05–1,07 
подтверждают ранее сделанное теоретическое 
предположение [7] о наличии усталостного из-
лома стальной детали.
Из гистограммы отклонений нормалей, 
представленных на рис. 2, видно, что, несмо-
тря на незначительную разницу в целом гисто-
граммы схожи. Большинство нормалей имеет 
отклонения не более 15–20°.
Т а б л и ц а  2.   Наиболее информативные признаки, выделенные шестью методами
ANOVA RFE L1 ExtraTrees Случайный лес Комбинированная оценка
Признак Оценка Признак Признак Коэфф. модели Признак Оценка Признак Оценка Признак Оценка
lbp_r7_h2 17,71 InverseDiffMoment -
Sum
Average 0,0053 lbp_r7_h1 0,024 lbp_r7_h2 0,045 lbp_r7_h2 2,99
lbp_r5_h2 11,62 SumEntropy - Contrast 0,0011 lbp_r7_h2 0,024 lbp_r7_h1 0,032 SumAverage 2,02
lbp_r7_h3 10,25 Entropy - Variance -0,0003 lbp_r7_h54 0,020 Variance 0,031 lbp_r7_h1 1,75
lbp_r7_h55 10,14 DifferenceEntropy - - - Entropy 0,017 Entropy 0,029 Variance 1,69
Variance 7,14 MeasOfCorrelation1 - - - lbp_r5_h38 0,015 lbp_r7_h54 0,029 lbp_r5_h2 1,67
lbp_r7_h0 6,67 MeasOfCorrelation2 - - - SumAverage 0,015 lbp_r5_h39 0,028 lbp_r7_h54 1,61
lbp_r5_h3 6,35 lbp_r5_h40 - - - SumVariance 0,014 Contrast 0,028 lbp_r7_h55 1,53
ASM 6,21 lbp_r5_h41 - - - ASM 0,014 DifferenceEntropy 0,025 Entropy 1,50
InverseDiff
Moment 6,07 lbp_r7_h56 - - - lbp_r5_h2 0,014 lbp_r7_h55 0,022 Contrast 1,42
lbp_r3_h3 5,67 lbp_r7_h57 - - - Contrast 0,013 lbp_r7_h3 0,022 lbp_r7_h3 1,42
Т а б л и ц а  2.  Макрогеометрические характеристики излома
Характеристика Шаровая часть Конусная часть
Площадь SΔ 561 571 561 555 567 559 555
Площадь S┴ 532 532 532 527 537 530 527
Отношение 1,05 1,07 1,05 1,05 1,06 1,05 1,05
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Вычисленные параметры Вейбулла (мас-
штаб –  scale и форма –  shape) будем считать 
макропризнаками типа излома.
Заключение
В результате проведенного в работе ис-
следования был проанализирован ряд текстур-
ных характеристик изображений. В качестве 
таковых были выбраны текстурные характе-
ристики Харалика, а также локальные бинар-
ные образцы. Проведенный анализ на основе 
оценки информативности позволил выбрать 
признаки, наиболее подходящие для решения 
задачи классификации изломов металлов по 
их изображениям.
Помимо текстурных характеристик были 
проанализированы макрогеометрические де-
скрипторы поверхностей металлических объ-
ектов, оцифрованных 3D-сканером. Получае-
мые при анализе данные позволяют выделять 
макропризнаки типа излома, что позволит до-
полнить набор данных для их последующей 
классификации. Это позволит повысить на-
дежность классификации.
Полученные результаты будут использо-
ваны в качестве основы для разработки ком-
плекса методов судебно- экспертного исследо-
вания сложных полигональных поверхностей 
твердотельных объектов с применением авто-
матизированной системы анализа цифровых 
изображений.
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